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ABSTRACT: With the increasing proliferation of distributed 

energy resources in the distribution network, how to establish 

an effective market-based trading mechanism in the power 

distribution and consumption system, while achieving efficient 

and coordinated optimization of market trading and power 

system operation has attracted unprecedented research interests 

in China and beyond. In the market environment, the operation 

and management of each layer of the power distribution and 

consumption system face multiple challenges, including the 

layer-wise increasing uncertainties, the increasing scale of 

market transactions, and lack of efficient coordination of 

market trading and safe operation of the system. This paper 

firstly outlines the critical scientific problems associated with 

optimal operation of power distribution and consumption 

systems in a market environment. Second, it critically reviews 

and summarizes existing research efforts in this area, 

employing conventional optimization-based solution 

techniques, and subsequently concludes remaining issues that 

deserve further research attention. Going further, this paper 

comprehensively reviews relevant deep reinforcement learning 

techniques and outlines their current applications in the 

examined research area, considering the primary characteristics 

pertaining to market trading and dispatch challenges associated 

with distribution and consumption system. Finally, this paper 

details three directions which require further research efforts,  
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and also dives deep in revealing how deep reinforcement 

learning techniques can be developed and extended to support 

relevant research activities. 

KEY WORDS: distribution market operation; distribution 

system dispatch; transactive energy; demand side management; 

reinforcement learning; multi-agent systems 

摘要：随着分布式资源在配电网中的比例不断提高，如何在

市场化交易机制下实现配用电系统安全经济运行成为当下

的研究热点。在市场环境下，配用电系统各层的运行管理面

临着不确定性逐层加剧、市场规模快速扩展、市场交易与系

统安全运行难以有效衔接等多重挑战。该文首先梳理市场环

境下配用电系统运行优化的关键问题；其次，对传统解析优

化方法的研究成果与研究中仍待解决的问题进行总结；然

后，针对配用电系统市场交易、运行优化等问题特点，系统

性地介绍深度强化学习技术，分析归纳深度强化学习在配用

电系统中的研究现状。最后，提炼出贯穿配用电系统多层多

主体协同优化问题中的三重研究需求，并对深度强化学习技

术未来的应用路径与发展趋势进行展望。 

关键词：配电市场运营；配电系统调度；可交易能源；需求

侧管理；强化学习；多智能体系统 

0  引言 

随着“双碳”目标战略、新型电力系统、“整

县光伏”等[1-2]等重要举措相继提出，分布式新能源

(如屋顶光伏等)和新型负荷(如电动汽车等)在配电

网中的占比正在急速增长，传统电力消费者逐渐向

集发、用、储能资源于一体、具有自主决策能力的

电力产消者转变[3]。2022 年 2 月，国家发改委与能
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源局出台了《加快建设全国统一电力市场体系的指

导意见》[4]；8 月，国家能源局出台了《深化“放

管服”改革优化营商环境重点任务分工方案》[5]的

通知，两者都明确提出了健全分布式发电市场化交

易机制的工作要求，鼓励分布式可再生能源更加贴

近用户直接交易，增强就近/就地消纳能力，并明确

了在保障电网安全运行的前提下，统筹优化电力市

场运行与电网调度运行的发展路径。 

与此同时，国内外众多隔墙售电、能源社区、

能源交易共享项目也在积极探索终端能源交易的

新模式，如我国常州市宁辉分布式发电市场化交易

试点项目、美国 Brooklyn 微电网项目、Olympic 

Peninsula 可交易能源项目、英国 Cornwall 本地能源

市场项目、德国 Sonnen Community 本地能源交易

项目、荷兰 Powerpeers 共享能源项目等[6]。众多国

内外实践经验引导并形成了可交易能源机制[7-8]理

论体系。该机制面向市场交易与电网调度的双重需

求，旨在以价值信号为核心，融合市场和控制手段

统筹管理系统内可调控资源，是充分发挥多元产消

者灵活利用柔性资源提升交易的主动性、实现系统

的可控性向灵活自主管理充分转化的可行路径。 

可交易能源市场环境下配用电系统的运行优

化问题本质为一个包含海量多元异构产消者、零售

商等市场主体和配电系统运营商等系统主体的多

层多主体自治协同的复杂决策问题[7,9]。一方面，配

用电系统中异构产消者分布式资源零散庞杂，受资

源特性、用户类型、外界环境及决策偏好的影响而

呈现出复杂多元异构特性，难以通过解析手段精准

构建其物理运行模型，为各主体决策带来困难；另

一方面，可交易能源市场灵活自主运营特性与配电

网的安全调度管理需求间难以有效衔接，具体表现

为市场主体决策权的分散化和自主化、交互信息的

隐私化、不同主体优化目标的多样化，与系统安全

管理的全局性调控需求之间的协同困难，后者为面

向产消者的市场运营及配电网调度管理的关键问

题。为有效保障配网侧海量异质资源与分散主体的

有序交易、共享、互动，亟待基于分层决策、自治

协同的思想，探索面向新型电力系统的配电市场机

制设计与运行理论方法。 

本文首先对传统解析优化方法与现有研究进

行综述，总结已取得的成果，分析尚存在的不足。

基于以上归纳分析，进一步介绍以深度强化学习为

代表的人工智能技术基本原理与应用潜力，并结合

配用电系统优化运行核心决策问题分析其应用场

景的现状与不足。最后，针对贯穿配用电系统多层

多主体协同优化中尚存的研究难题，提出将深度强

化学习技术向多智能体、有约束、增强感知等方面

延伸的未来研究路径，提升智能体策略应对多重不

确定性的能力、提升大规模异构主体策略协同优化

方法的可扩展性，解决在策略优化过程中难兼顾安

全约束的问题。 

1  市场环境下配用电系统运行优化问题 

可交易能源市场环境下配用电系统的运行优

化问题主要包括 3 个方面：面向异构分布式资源的

产消者个体能量管理策略优化、大规模产消者集群

市场交易策略协同优化、配电系统运营商–产消者

集群互动策略优化，如图 1 所示。其中，贯穿配用

电系统多层多主体协同优化问题中的三重挑战可

总结如下： 

1）多重不确定性层层加剧。首先，分布式资

源的运行状态受自然环境、用户用能偏好等因素的

影响呈动态变化，构成了产消者的内生不确定性；

其次，市场中其他产消者交易行为等外部因素构成

了产消者在集群协同优化中的外生不确定性；最

后，大规模产消者的市场交易行为配网安全稳定运

行带来了强不确定性。多重不确定性问题伴随并贯

穿配用电系统各层级各主体，且逐层加剧。现有方

法主要以静态优化模型为基础，解析求解最优决策

方案而非可泛化策略，故在每一次场景变换和数据

更新后都需要重新调用优化模型求解，缺乏利用历

史优化结果进行自主学习的能力。 

2）多异构主体协难以高效协同。多类型分布

式资源能量管理和大规模异构产消者市场交易策

略协同优化的双重需求，形成了多决策主体、多源

量测信息、多维动作空间、多重不确定性等因素交

织的高维度复杂特性，且在弱(去)中心化的交易模

式下，产消者的隐私保护问题不可忽视。现有多主

体协同算法难以在充分计及产消者异构性与隐私

保护需求的前提下，兼顾算法的可扩展性。 

3）市场化交易与系统调度运行缺乏衔接。产

消者作为市场主体，基于局部信息优化分布式资源

的能量管理以及与其他产消者的市场交易策略；而

配电系统运营商作为系统主体，需基于全局信息对

大规模产消者市场交易计划进行安全校核，再通过

交易计划调整、配网可调控资源调控等市场-调度异  
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图 1  可交易能源市场环境下配用电系统的运行优化问题 

Fig. 1  Optimization of power distribution and consumption system operation in a transactive energy market environment 

质控制手段保证其满足潮流方程等配网安全运行

约束。两类主体分别从市场交易角度和物理系统运

行角度进行策略优化，受信息不对称与目标不一致

等因素影响，策略优化过程缺乏协同。现有研究或

在市场角度偏重于优化交易策略而忽略系统约束，

或在系统角度为满足系统约束而过度简化多主体

交易策略协同优化过程，难以实现市场化交易与调

度运行的高效衔接。 

2  传统解析优化方法在配用电系统的应用 

近年来，随着新一轮电力体制改革的有序推

进，售电侧市场的进一步放开，基于可交易能源机

制的配用电系统优化运行成为研究焦点[7-8]，呼吁通

过价值信号引导异构产消者对海量柔性资源进行

优化配置以促进系统优化运行的相关研究不断涌

现。中国电机工程学会、IEEE 和 Elsevier 等国内外

出版集团近 5 年中纷纷在电气工程研究领域范围内

推出各类针对配电市场运营、配电系统优化运行相

关的专题[10-13]，众多国内外学者均采取了借鉴运筹

学领域理论的解析优化方法进行了多种技术方案

尝试。针对本文所关注的配用电系统各层级的 3 个

运行优化问题，国内外研究现状可总结如下。 

2.1  产消者个体能量管理优化 

目前，国内外学者针对智能楼宇、家居、园区

等产消者具体形态的能量管理优化问题展开了深

入研究，传统的技术路线采用基于模型最优化的思 

路，将负荷分为不可控负荷与可控负荷，并结合分

布式电源发电特性，建立优化模型，以效用最大化

为目标开展自治优化。文献[14-17]采用确定性优化

模型，构建产消者分布式资源运行模型，预测负荷、

光伏功率，以最小化成本为目标，优化能量管理决

策。由于产消者规模较小，其 DER 的运行模型受

外部环境、用户行为等因素的影响呈现出动态变

化，DER 在建模过程中涉及多种条件假设和简化，

面临内生不确定性，导致其模型精度存在不     

足[18-19]。此外，产消者负荷和光伏功率等内生不确

定性的强随机性与间歇性，使得预测误差高于大电

网的同类预测问题[20]。以上因素可能导致分布式资

源的灵活性难以得到充分挖掘，直接影响确定性优

化的性能。 

针对不确定性问题，文献[21-23]采用基于场景

的随机规划方法，假设光伏、风电功率等不确定性

参数所对应的概率分布模型，通过蒙特卡洛模拟生

成对应的场景。然而，受多重外部随机因素的影响，
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所假设的概率分布与实际分布偏差较大。另外，随

机规划问题的求解规模随着不确定性场景数目的

增加而急剧扩大，虽然场景削减技术可减少所采用

场景的数量，但是该方法易导致小概率场景在削减

过程中的流失，难以保证决策方案在小概率事件下

的可行性。相比于随机优化，文献[24-25]采用鲁棒

优化，不需要设定不确定性因素的概率分布函数，

而采用不确定性集合表示其变化范围，并寻求可以

应对不确定性因素的所有解[26]。然而，鲁棒优化根

据不确定性集合中的最劣场景直接进行决策，优化

结果存在一定的保守性[27]。 

2.2  产消者集群可交易能源市场交易策略协同  

优化 

根据市场协同优化方式和信息交互机制，现有

产消者集群市场交易策略协同优化的研究可概括

性划分为 3 类[28]：协同型(coordinated)市场、分散

型(decentralized)市场和社区型(community)市场，如

图 2 所示。 

信息流协同能量流协同

中心机构

...

社区中心机构

(a)  协同型市场 (b)  分散型市场

(c)  社区型市场

产消者1

产消者2产消者N

产消者1

产消者2产消者N ...

产消者1

产消者N 产消者2

...

 

图 2  产消者集群市场交易策略协同优化研究分类 

Fig. 2  Framework classification for coordination of 

market trading strategies of prosumer population in a 

transactive energy market environment  

协同型市场中[29]市场优化和信息交互均以集

中式架构进行，由中心机构收集市场参与者信息并

求解最优交易方案。文献[29]立足园区，提出了一

种分布式能源共享服务机制，建立了以用户净用能

成本最小为目标的协调运行模型。文献[30]设计了

一种智能家庭间的电能交易模型，以最小化系统总

成本为目标，给出了家庭光伏和储能系统的最优运

行策略。文献[31]提出了一个基于社区能源库的分

布式交易模型，赋能具有需求响应能力的产消者参

与可再生能源的交易与共享。文献[32-33]分别采用

基于场景的随机规划与鲁棒优化模型，在协同型市

场交易决策优化中考虑了产消者的负荷与光伏不

确定性。协同型市场理论上可求得最优解，但存在

计算复杂度高导致难以扩展求解规模、隐私性保护

差等问题[34]。 

分散型市场的协同优化和信息交互均基于产

消者间的自主交互和优化进行。文献[35]提出了基

于共识算法的分布式协调方法，通过电价信号实现

产消者间的分布式电能交易。文献[36-37]提出了基

于双边合同的本地交易匹配机制，产消者可根据自

身偏好与其他用户协商，接受或拒绝交易。分散型

市场能量管理决策和市场价格仅取决于参与者间

的双边协调，在可扩展性和隐私性上具备优势，但

存在无法保证市场整体社会福利最大化，收敛速度

慢等局限。 

社区型市场融合了集中式信息交互和分布式

协同优化，设立的中心机构仅基于收集的参与者有

限信息，从社区整体角度求解最优交易方案并确立

合适的价值信号，引导参与者进行分布式交易。文

献[38]针对能源社区中大规模产消者需求响应运行

决策问题，采用交替方向乘子法制定能源社区分布

式优化调度策略。文献[39]采用蒙特卡洛场景生成

法进一步对分布式资源的不确定性进行建模并求

解随机分布式优化调度策略。文献[40-41]基于连续

双边拍卖机制搭建了日前阶段产消者电能交易框

架，实现社区微网系内产消者之间能量交易与共

享。社区型市场可以平衡可扩展性、隐私保护性、

市场整体最优等方面的需求，在实际中应用最为广

泛。此外，现有社区型市场管理多采用基于解析模

型的分布式决策方法，如交替方向乘子法[38]、协调

对偶分解算法[42]和一致性对偶分解算法[43]等。但该

类方法需要产消者与社区运营商之间频繁进行能

量管理与交易信息的迭代式交互，面临大规模异构

产消者内生及外生不确定性引发的计算困难，难以

获得泛化性的市场交易策略。 

2.3  配电系统运营商、零售商与产消者集群间的互

动策略优化 

大规模产消者的市场交易行为有可能引发线

路阻塞等配电网安全运行问题，网损增加等配电网

经济成本问题。如何实现产消者自身策略优化和系

统安全管理策略优化之间的协同是亟待解决的难
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题。文献[44-45]仅考虑接入在同一低压变电站的社

区能源交易问题以及电网容量阈值对社区净负荷

的约束，缺乏海量产消者广域配电网交易行为是否

满足配网安全约束的考虑。由于个体产消者难以获

取关于网络拓扑及参数等的全局信息，无法在自身

决策中纳入配网安全约束，通常依靠配电系统运营

商基于包含拓扑空间特性的全局信息对市场交易

计划进行校核与调整。文献[46]提出了面向配电系

统运营商的集中式优化模型，该模型计及了分布式

资源的运行不确定性，通过最优潮流与概率分布式

节点电价确定本地能量市场中产消者的交易结果。 

除单层集中式优化模型外，现有配电系统运营

商与产消者集群互动优化的解决方案主要采用解

析双层优化模型，在上层构建考虑网络约束的配电

系统运营商决策模型，在下层建立产消者集群的决

策模型。文献[47-48]采用 Stackelberg 博弈(主从博

弈)构建产消者与系统运营商间的互动优化模型，运

营商是领导者(leader)，以自身运营效益最大化为目

标决策动态电价并保证网络约束的满足，产消者是

跟随者(follower)，以自身用电成本最低为目标，根

据电价来决策自身的用电计划。但该类研究未考虑

产消者之间的本地电能交易与共享行为，以及后者

对配网运行状态的影响。文献[49-50]采用协同型市

场机制，通过最大化产消者集群的社会福利求解产

消者的交易决策；文献[51]则采用社区型市场机制，

采用交替方向乘子法(alternating direction method of 

multipliers，ADMM)制定产消者的分布式优化交易

决策；文献[49-51]均在上层问题中建立配电系统运

营商的决策模型对产消者市场交易计划进行安全

校核，最终通过启发式算法进行迭代求解。然而，

此类优化建模手段需要根据优化理论不断拆解衔

接子问题和主问题，中间计算结果需要频繁信息交

换。此外，由于产消者隐私保护需求，在实际中配

电系统运营商难以获得下层决策模型，该理论最优

安全决策缺乏实际可行性。即使忽略隐私保护问

题，大规模产消者市场交易结果的强不确定性对于

配电网安全管理决策也是巨大挑战，现有构建随机

双层规划的方法面临严重的维度灾问题，亦不具备

动态感知不确定性、生成可泛化策略的能力。 

当产消者发展到一定数量后，考虑到群体特

性、市场行为和商业模式，产消者资源灵活性的调

用还需考虑其与零售商间的互动交易优化。文献[52]

针对传统售电模式(即产消者与零售商独立进行交

易)，同样采用双层优化模型进行两者的决策协同。

文献[53]则在上层零售商的定价决策模型中进一步

考虑了配电网网络约束与零售商向配电系统运营

商支付的过网费成本。由于商业模式的多元化，类

似的主从博弈的关系存在于多种配用电系统场景

下，例如含多电动汽车用户的负荷聚合、多光伏–

储能产消者主体的微电网、含热电联产及光伏产消

者的区域综合能源系统。这些系统中电动汽车负荷

聚合商[54]、微电网运营商[55]、综合能源服务商[56]

均可以作为领导者，产消者或用户作为跟随者，前

者通过求解双层优化模型决策动态价格，以零售商

收益最大化目标，形成对用户侧价格响应的引导。

然而，现有以零售商为研究对象的文献较少考虑产

消者间的分布式交易行为，而以产消者集群为研究

对象的文献通常假设零售商无法进行价格决策优

化，导致两者的互动交易策略缺乏有效协同。 

3  深度强化学习在配用电系统的应用 

受 Google DeepMind 公司在游戏领域取得人工

智能技术巨大成功[57]的启发，深度强化学习(deep 

reinforcement learning，DRL)开始受到各工程科学

领域，尤其是电力系统领域学者的重视。该技术作

为一种自主学习行为策略的人工智能技术，将深度

神经网络的普适性函数逼近能力与强化学习的策

略提升能力相结合[58]，在缺乏环境对象先验知识与

未来状态准确预测信息的条件下，通过与环境的交

互过程学习行为策略实现回报最大化。不同于基于

解析优化模型的决策方法在环境对象变化后，需要

对应调整解析模型和重新求解具体决策，基于 DRL

的策略生成方法可以通过与复杂环境交互来学习

具有泛化性的普适策略，具有单次计算复杂度低、

环境变化自适应、无先验知识依赖等优势[59]。针对

不同的电力系统应用背景中决策主体的数量可划

分为 1）单智能体深度强化学习(single-agent DRL，

SADRL)；2）多智能体深度强化学习(multi-agent 

DRL，MADRL)等两大类 DRL 算法。 

3.1  单智能体 DRL 算法及其应用  

SADRL 算法采用单一智能体，通过马尔可夫

决策过程(Markov decision processes，MDP)与应用

环境进行交互，通过不断试错积累训练数据，并依

据应用环境特点选择合适的 DRL 算法优化智能体

策略，从环境交互中最大化获得的累计奖励[60-61]。

由于采用单一智能体感知当前(或前若干时刻)环境
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状态进行决策，该方法适用于优化调度等集中式序

贯决策场景[62-63]。 

3.1.1  马尔可夫决策过程 

如图 3 所示，MDP 作为 SADRL 的数学基础，

通常由状态空间 S、动作空间 A、状态转移概率函

数 P、奖励函数 R 以及智能体策略π等元素构成；

该 MDP 结构应用于配用电系统个体主体典型优化

问题时各元素的定义如图 3 中表格所示。 

智能体

环境

动作奖励状态
rtst

rt+1

st+1

环境

状态

奖励

动作

个体产消者

分布式资源运行状态

成本最小或效用最大

能量管理决策

配电系统运营商

配电网时空运行状态

成本最小、碳排最小等

调控决策

~ ( )t t ta a sπ

 

图 3  马尔可夫决策过程及其在配用电 

系统个体主体典型优化问题中的应用 

Fig. 3  MDP and its application in representative single 

decision-maker optimization problems in power 

distribution and consumption systems  

在 MDP 过程中，任意 t 时刻的智能体与环境

的交互可概括为以下步骤： 

1）智能体依据当前环境状态 st 从当前策略

π(st|at)中采样动作 at 进行决策； 

2）环境依据状态转移概率函数 P(st+1|st, at)转移

到下一时刻系统状态 st+1； 

3）奖励函数 R(st,at,st+1)依据智能体决策与环境

状态转移情况计算当前步奖励 rt； 

4）完成上述 3 个步骤后，进入 t+1 时刻的决策

过程。 

在智能体参与的 MDP 过程中，系统下一时刻

(t+1 时刻)系统状态的转移结果由当前时刻系统状

态和智能体决策结果共同决定，整个过程中仍保持

了马尔可夫性质。 

基于上述 MDP 过程，DRL 算法旨在依据智能 

体策略与环境交互过程中记录的大量 1, , ,t t t ts a r s +  

四元组样本，通过最大化总决策步长T内的累计奖

励期望 J(π)实现策略π的优化： 

 ~
0

max  ( ) [ ]
T

t
t

J rτ ππ
π γ

=

= ΣE  (1) 

式中： 1{ , , , }t t t ts a r sτ += ，表示 MDP 过程中智能体

与环境交互所产生的四元组集合；T 为决策时段总

数；γ∈[0,1]为折扣因子用于平衡短期奖励与长期奖

励，γ越趋近于 1，则策略越重视长期奖励。 

3.1.2  单智能体 DRL 算法 

随着 SADRL 技术的发展，涌现了一批适用于

求解具有不同特征 MDP 问题的强化学习算法。这

些算法依据待求解问题动作空间的离散或连续性

划分为基于值估计的算法(value-based)与基于策略

提升的类算法(policy-based)；也可以依据是否仅由

当前在线交互策略产生的四元组样本进行训练划

分为在线策略算法 (on-policy)与离线策略算法

(off-policy)；还可以依据策略输出为实际动作或动

作分布划分为随机策略(stochastic policy)类算法与

确定性策略(deterministic policy)类算法。表 1 展示

了目前主流的 SADRL 算法的分类情况。 

表 1  现有典型 SADRL 算法分类 

Table 1  Classification of  

existing representative SADRL algorithms 

策略 算法 随机策略 确定性策略 

在线 

策略 
policy-based 

AC, A2C, A3C, 

TRPO, PPO 
— 

离线 

策略 

value-based — 
DQN, Double DQN, Dueling 

DQN, Double Dueling DQN 

policy-based SAC DDPG, TD3 

1）基于值估计的 DRL 算法。 

以深度 Q 网络(deep Q-network，DQN)及其衍

生的 Double DQN，Dueling DQN，Double Dueling 

DQN 算法为代表的基于值估计的 DRL 算法，在经

典强化学习算法 Q-learning 的基础上，通过深度神

经网络拟合动作价值函数 Q，评估在当前时刻 t 系

统状态 st 下采取各个动作 a 对应的 Q 值，从而通过

选择对应最大 Q 的动作 at 作为决策结果输出。由于

该算法需要比较各个可能动作对应的 Q 值，虽然其

在离散动作空间内具有较好的性能，但难以适用于

连续动作空间。 

2）基于策略提升的 DRL 算法。 

为实现连续动作空间上的自主决策，出现了一

类以演员–评论家(actor-critic，AC)结构为代表的

DRL 策略提升算法。该类算法通过结合值函数估计

方法与策略梯度(policy gradient，PG)方法，构建用

于生成决策动作的策略网络(actor 网络)，构建价值

估计网络(critic 网络)，以评价策略网络性能以指导

策略网络优化。一方面通过策略网络直接生成动

作，克服了动作价值比较导致的离散动限制，另一

方面通过值函数的评价，指导策略网络更新，避免
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了 PG 算法对重复采样完整轨迹的依赖。这一类算

法包括采用动作状态价值网络的深度确定性策略

梯度(deep deterministic PG，DDPG)算法与双延迟深

度确定性策略梯度(twin delayed deep deterministic 

PG，TD3)算法，采用状态价值网络的 ACs 算法(包

括AC及其衍生的优势动作评(advantage AC，A2C)、

异步优势动作评价(asynchronous advantage AC，

A3C)算法)，信任区域策略优化(trust region policy 

optimization，TRPO)算法与近端策略优化(proximal 

policy optimization，PPO)算法，以及两者兼用的柔

性动作评价(soft AC，SAC)算法等。 

3）在线策略算法与离线策略算法。 

在线策略算法的四元组样本生成与训练使用

同一组策略和价值评价网络。由于智能体采用当前

策略，在线交互产生样本，对策略进行更新，因此

训练样本具有更小的方差，有利于策略提升。这一

类算法包括 ACs 算法，TRPO 算法与 PPO 算法等。

由于在线策略算法在线采集的四元组样本仅用于

本次算法更新，样本利用率低，更适用于低交互计

算成本的问题，或通过采用将算法改进为分布式并

行计算以提升性能(如分布式 PPO 与 A3C 算法)。 

与在线策略算法相对，以 DQN 算法、DDPG

算法、SAC 算法为代表的离线策略算法引入了经验

池，用以存储不同更新阶段策略交互产生的四元组

样本，并通过从经验池中小批次采样，对策略进行

训练更新。因此，离线策略可充分利用交互的历史

数据，相比于在线算法更适用于具有高交互计算成

本的问题，且由于策略实际通过离线经验池进行更

新，可以通过在经验池中引入先验知识样本数据，

提升策略性能。 

对于离线策略类算法，由于训练样本来源于不

同策略的交互过程，不可避免地存在训练样本方差

过大导致的难以收敛问题。为缓解这一弊端，TD3

算法在 DDPG 算法基础上，参考 Double DQN 算法

引入额外的 Critic 网络，通过双 Critic 网络有效降低

了样本估计的方差，从而提升了算法的收敛性能。 

4）随机策略算法与确定性策略算法。 

随机策略输出连续动作的分布参数，再通过依

据输出分布的随机采样进行决策，因此其在决策过

程中实现了对动作空间的探索，这类算法包括

ACs、TRPO、PPO、SAC 等。而确定性策略算法的

策略网络直接输出动作值，需要人为地引入噪声进

行探索，增加了调参难度，该类算法包括 DQNs、

DDPG 和 TD3 等。 

两类算法在数据利用率方面，与其探索效率相

反，具有更高探索效率的随机策略算法需要训练数

据和更多训练计算成本用于收敛，而确定性策略在

牺牲探索效率的同时，可以更高效地利用训练数

据，具有更低的训练计算成本与训练样本需求。因

此，依据两类算法特点，随机策略算法更适用于具

有高维动作空间且交互计算成本小的场景，确定性

策略更适用于交互计算成本高且动作空间维度低

的场景。为缓解两类算法固有缺陷，在高交互计算

成本的场景下，随机策略算法可以通过分布式并行

计算提升样本产生与训练效率。而对于确定性策略

算法，考虑到大多数确定性策略算法同时属于离线

策略算法，因此在具有高维动作空间的场景下，可

以通过在经验池中引入先验知识，使得策略更易在

最优解附近探索，弥补探索能力的不足。 

3.1.3  单智能体 DRL 算法在配用电系统中应用 

SADRL 算法由于采用单一智能体进行集中感

知与控制，在配用电系统中主要应用于单一主体应

用场景，主要包含面向系统主体的配电网运行调

度、面向市场主体的微网(用户)能量管理、零售商/

负荷聚合商与用户间的互动交易等领域。 

1）配电网运行调度。 

在配网的运行调度场景下，SADRL 算法常用

于训练调度决策智能体，通过集中式调控管理配网

中各类如新能源，储能，电动汽车等分布式资源，

或采用价格等经济激励对分布式可调控资源进行

分散式调控，以降低配网运行成本，实现配网的绿

色经济安全运行。文献[64]针对无功调节设备控制

问题，采用 AC 结构的 A2C 算法，以最小化网损与

动作成本为优化目标，训练智能体自主控制配网中

离散无功调节设备的投切指令，实现了配网在线无

功优化。文献[65]则采用适用于离散动作空间决策

的 DQN 算法将分布式电源(distributed generator，

DG)逆变器调节比例纳入动作空间。在此基础上，

文献[66]针对配网中分布式电源的连续无功调节能

力，采用 DQN 算法与 AC 算法分别控制长周期无

功调节装置的离散投切指令与短周期 DG 的连续无

功输出，实现了配网多时间尺度的在线无功优化。

文献[67]充分考虑了配网用户的需求响应能力，采

用 Dueling DQN 算法控制可中断负荷，通过尽可能

少的负荷响应动作，最大程度降低配网运行成本。

文献 [68]则进一步计及微电网调控能力，采用
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DDPG 算法调节微网与配网交换功率，最小化配网

节点电压偏差与网损，实现了配网的安全经济运

行。面向基于价格的配网分散式调控，文献[48]在

主参数电价之外引入辅助参数以缓解柔性负荷在

低电价时段大量聚集产生新峰值的过响应问题，采

用 TD3 算法在保护用户隐私的同时优化辅助参数，

降低了配网运行成本与网损、缓解了输电阻塞。 

除正常的运行调度场景，SADRL 技术还被应用

于气象灾害等导致配网故障后的重构与恢复调度优

化中。文献[69]将配电网关键负荷恢复问题建模为

MDP，从而采用 DQN 算法控制配网分段开关，调

控微网盈余电力供给关键负荷。文献[70]考虑到配网

的拓扑结构特点，将图神经网络技术与 DQN 算法结

合，采用图强化学习实现配电网的顺序恢复。文   

献[71]考虑配网中 DG 在灾后的支撑能力，将配网遭

受极端事件后的 DG 调度问题建立为无转移概率的

MDP，采用 DDPG 算法进行求解。文献[72]则将灾

后配网重构问题转化为双层动态优化模型，采用

PPO 算法优化决策外层的离散联络线投切指令，采

用传统优化方法求解 DG 出力与负荷恢复量，并计

算外层决策奖励，从而实现配网的快速恢复。 

2）微网(用户)能量管理。 

在配用电系统中，微网能量管理场景与配网运

行调度场景类似，但调控对象由配网中各类无功调

节设备、分段开关、DG 转为各类可调节负荷与分

布式储能装置等微网可控资源。文献[73]计及微网

中储能、DG、可控负荷等多种可控分布式资源，

以最小化配网运行成本为目标，通过将能量控制动

作离散化，采用 DQN 实现了微网的能量管理，文

献[74]则进一步分析对比了不同超参数设置下的算

法收敛性。文献[75]则通过引入多参数动作探索机

制改进 Dueling DQN 算法，以控制微网中 DG、储

能与可控负荷元件，实现微网自主经济运行的同

时，相比于传统 DQN 与 Dueling DQN 算法，显著

的提升了性能。文献[76]则针对家庭能量管理系统，

将电动汽车充电动功率纳入动作空间，并在能量管

理的 DMP 设计过程中计及需求响应影响，采用集

成 DQN、Double DQN、Dueling DQN 的 Rainbow

算法，提出了运行成本更低的微网能量管理策略。

然而，实际的微网控制动作如 DG 功率调整、储能

充放电功率调整大多为连续动作，采用基于值估计

的 DQNs 算法进行的动作离散化操作，不可避免地

会带来网格误差。文献[77]针对家庭能量管理问题，

采用基于策略优化的 DDPG 算法实现了对储能、空

调功率的连续控制。文献[78]充分考虑了分布式新

能源出力、用能需求与价格的不确定性，通过随机

策略的 PPO 算法实现了相比于 DDPG 算法 6%的运

行成本缩减。文献[79]则在 PPO 算法基础上，分别

使用伯努利分布与高斯分布拟合离散、连续动作分

布，并引入长短期记忆(long short-term memory，

LSTM)网络提取状态时序特征，提出了高效应对多

重不确定性的连续–离散混合能量管理策略。 

3）零售商/负荷聚合商–用户间的互动交易。 

在零售商/负荷聚合商与用户之间的互动交易

场景下，由于市场成员数量较多，因此通常采用多

领导者-多跟随者斯塔克尔伯格博弈(Strackleberg 

game)对零售市场中的市场成员进行建模。然而，

零售商因用户隐私保护而无法获得分布式资源详

细运行模型与参数，难以通过解析方法求解双层优

化问题获得最优定价决策。此外，受用户用能特性

和决策偏好影响，其决策模型伴随着强不确定性。

传统通过构建随机双层规划模型虽能在零售商定

价决策中一定程度上考虑该不确定性，但面临着严

重的维度灾问题，亦不具备生成可泛化性定价策略

的能力。最后，传统双层优化模型的解析求解方法

需假设下层优化问题为凸优化，而在刻画用户侧异

构分布式资源的运行特性时，往往难以通过纯连续

变量与约束实现(如可平移但不可中断负荷的运行

特性)。因此，传统方法难以计及此类非凸运行特性

对零售商定价决策的影响。 

SADRL 的引入可有效解决上述难题，文    

献[80-81]设计了零售商智能体，将各用户柔性负荷

的价格响应问题封装为智能体所交互的环境，进而

提出了基于 Q-learning 算法的零售商动态定价策

略，在不依赖环境详细信息和先验知识、不侵犯用

户隐私性的条件下，学习对用户侧不确定性具有泛

化性的定价策略。文献[82]进一步考虑了零售商参

与电力批发商的竞价与购电问题，提出基于 DDPG

算法的竞价-定价联合策略，提升了在应对批发市场

价格与终端电力用户多维不确定性时的鲁棒性。文

献[83]站在电动汽车聚合商视角，在电动汽车的价

格响应中考虑了离散的充/放电等级，提出了基于优

先深度确定性策略梯度(prioritized DDPG，PDDPG)

的聚合商定价策略，PDDPG 算法在 DDPG 的基础

上引入了优先经验回放 (prioritized experience 

replay，PER)机制，采用重要性采样方法将经验按
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重要性排序，增大重要经验被采样到的概率，进一

步增加了策略质量与学习效率。 

3.2  多智能体 DRL 及其应用  

MADRL 算法采用两个以上的智能体，依据场

景特点选择合适的 MADRL 训练框架，以组织不同

智能体与环境间、不同智能体间通过马尔可夫博弈

模型(Markov game，MG)进行交互。MADRL 算法

则依据各智能体交互过程积累训练数据，集中式或

分布式地优化各智能体策略以其累计奖励[84-85]。由

于MADRL中各智能体决策相对独立的同时相互配

合，在配用电系统中，更适用于能量交易等分布式

序贯决策场景[86-87]。 

3.2.1  马尔可夫博弈过程 

如图 4 所示，MG 作为 MADRL 的数学基础，

由与 MDP 模型类似状态空间、动作空间、状态转

移概率函数、奖励函数以及智能体策略等要素构

成；该 MG 结构应用于配用电系统主体集群典型优

化问题时各元素的定义如图 4 中表格所示。 

环境

智能体1 智能体N……

动作
状态

奖励

环境

状态

奖励

动作

产消者集群

分布式资源运行状态

大规模主体调市场交易行为

净收入最大或净成本最小

能量管理决策
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图 4  马尔可夫博弈及其在配用电系统 

主体集群典型优化问题中的应用 

Fig. 4  MG and its application in representative multiple 

decision-makers optimization problems in power 

distribution and consumption systems  

在 MG 中，其动作空间{A1:N}、奖励函数{R1:N}

均为 N 个智能体π1:N的集合；状态空间 S 与状态转

移概率函数 P 为各智能体共享，但在某些场景下，

由于量测、通信、隐私等因素的限制，智能体 i 只

能感知全部状态空间中的部分观测空间 oi,t，并以此

进行自主决策，此时 MG 模型即为部分可观的马尔

科夫博弈(partial observable MG，POMG)模型：MG

模型中各智能体由于量测、通信、隐私等因素的限

制只能感知部分观测空间，而非完整的状态空间进

行协同决策，因此 MG 模型具有部分可观性。例如，

在配用电系统中多产消者能量交易策略协同优化

的场景中，所有产消者的设备运行状态以及能量交

易信息共同构成了全体状态空间，而各产消者只能

直接量测到自身所属设备的运行状态，以及通过社

区交易平台获取的其他产消者能量交易信息，无法

获取如其他产消者本地设备运行状态的信息。 

在 MG 模型中，任意 t 时刻的各智能体与环境

的交互可概括为以下步骤： 

1）智能体 i 基于当前全局状态 st(或从获取的

部分观测量 oi,t)，从当前自身策略πi(ai,t|oi,t)中采样动

作 ai,t 进行决策； 

2）环境依据状态转移概率函数 P(s|st, a1:N,t)转

移到下一时刻系统状态 st+1； 

3）环境采用奖励函数 Ri(st,a1:N,t,st+1)依据各智能

体决策情况与环境状态转移情况计算各智能体当

前步奖励 ri,t； 

4）完成上述 3 个步骤后，进入 t+1 时刻的决策

过程。 

基于上述过程，MADRL 算法求解 MG 模型的

目的在于，依据 MG 交互过程中存储的大量样本，

通过最大化总决策步长 T内的各智能体累计奖励期

望 J(πi)，实现各智能体策略πi 的优化： 

 ~ ,
0

max  ( ) [ ]
i i

i

T

i i t
t

J rτ ππ
π γ

=

= ΣE  (2) 

式中 , , 1{ , , , }i t i t i t ts a r sτ += 表示交互过程中智能体 i 

与环境交互所产生的四元组集合，当采用 POMG 

模型时为 , , , , 1{ , , , }i i t i t i t i to a r oτ += 。 

3.2.2  多智能体 DRL 框架 

在 MADRL 场景中，各智能体策略执行的效果

不仅依赖于场景本身特性，还会受到其他智能体决

策的影响。因此，是否进行智能体间的数据信息共

享将直接影响智能体策略的训练与执行效果。 

依据智能体训练与执行时的集中式(智能体间

进行数据信息的交互)与分布式(智能体间不进行数

据信息的交互)差异，MADRL 算法框架可以划分为

分布式训练 -分布式执行 (decentralized training 

decentralized execution，DTDE)、集中式训练-集中

式执行(centralized training centralized execution，

CTCE) 和集中式训练 – 分布式执行 (centralized 

training decentralized execution，CTDE)及其所衍生

出来的参数共享与平均场近似两种变种算法等共 5
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类，如图 5 所示，其算法框架特点如表 2 所示。 
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图 5  现有 MADRL 方法框架示意图 

Fig. 5  Illustration of existing MADRL frameworks 

表 2  现有 MADRL 方法框架特征 

Table 2  Features of existing MADRL frameworks 

特点 DTDE CTCE CTDE 
CTDE 

参数共享 

CTDE 

平均场近似 

训练 分布式 集中式 集中式 集中式 集中式 

执行 分布式 集中式 分散式 分散式 分散式 

非静态性 是 否 否 否 否 

隐私性 是 否 是 是 是 

可扩展性 否 否 否 是 是 

1）DTDE。 

在 DTDE 框架下，各智能体间相互独立，在训

练与应用时仅各自与环境进行交互，而不进行任何

相互间的数据交互。由于各智能体相互独立，因此

对于任意智能体可以将其余智能体视为交互环境

的组成部分，从而可以直接使用 SADRL 算法对各

智能体分别进行训练。 

DTDE 框架的提出最早是为了应对可扩展性—

—随着场景维度的增加，单一智能体将遭遇维度灾

的挑战。通过将高维场景的控制决策问题进行合理

划分，可以很方便地使用 SADRL 算法训练多个单

智能体共同交互决策。 

虽然 DTDE 框架采用相互独立的多个智能体

解决了场景的可扩展性问题，但这也会导致环境的

非静态性，即由于各智能体将其余智能体作为环境

组成部分，随着智能体策略的不断更新，各智能体

交互的“环境”也将动态变化，将导致各智能体策

略的收敛困难。 

2）CTCE。 

CTCE 框架与 DTDE 框架正好相反，在 CTCE

框架下，各智能体在训练与应用时进行完全的信息

交互，即各智能体均能感知到其他智能体的感知状

态与决策结果，从而消除了环境的非静态性，并可

以使用一个集中式的执行器学习所有智能体的联

合策略分布。 

虽然CTCE框架可以克服DTDE框架下的环境

非静态性问题，可以实现智能体间的协同决策，但

随着智能体数量的增加，需要进行共享的各智能体

状态-动作维度将爆炸性增长，致使其缺乏对智能体

数量的可扩展性。 

为克服这一弊端，可采取一些改进的措施，如

将集中各智能体的联合动作估计拆分为对各个智能

体进行单独估计，或对集中式的值估计采用近似拆

分方法，但从整体上看 CTCE 采用近似 SADRL 的

模式难以完全克服环境与智能体数量增长导致的维

度灾挑战，且由于该框架要求训练与执行阶段均集

中式进行，在一些分布式场景下难以实际部署。 

3）CTDE。 

CTDE 框架通过将集中式训练与分布式执行结

合，仅在训练中进行各智能体(部分)数据信息的共

享以克服环境的非静态性，在完成训练后各智能体

则依据本地观测进行自主决策和各智能体间的协

同，无需估计各智能体的联合策略分布，从而避免

了随着智能体数量增大导致的可扩展性问题。 

由于CTDE框架同时解决了环境非静态性与智

能体可扩展性问题，目前一些主流的MADRL算法，

如 MADDPG、COMA、VDN 算法等均采用 CTDE

框架。同时，由于在执行阶段各智能体的分布式执

行，可有效降低各决策单位的计算负担且利于在实

际工程中部署。 

此外，CTDE 框架又衍生出如下两种变种： 

①参数共享(parameter sharing)[88]：若各智能体

具有相近的结构与策略优化目标(即同质智能体集

群)，在集中训练阶段可以采用评价网络的参数共享

机制以降低集中训练成本，提升算法的可扩展性。 

②平均场近似(mean field approximation)：当智

能体数量大幅增加时，由于维度的大幅度增加和智

能体之间互动的复杂性增大，学习变得难以进行。

文献[89]同样针对同质智能体集群，提出了基于平

均场理论的 MARL 方法，对多智能体系统给出了一

个近似假设：即对某个智能体，其他所有智能体对

其产生的作用可以用一个均值替代。在此假设下，

可以将一个智能体与其邻居智能体之间的相互作

用简化为两个智能体之间的相互作用，极大地简化
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了智能体数量带来的模型空间的增大。然而，该框

架的应用前提是海量智能体间的通信连接拓扑已

知，且各智能体可以获取与其相邻的智能体集合，

并能与相邻智能体进行观测量与动作等信息(包含

产消者 DER 配置与运行状态、设备能量管理动作、

能量交易与共享策略等个体隐私信息)的直接交互。

在本文考虑的实际应用场景中，以上前置条件难以

满足大规模产消者集群协同交易场景下所需具备

的产消者隐私保护需求。 

3.2.3  多智能体 DRL 算法在配用电系统中应用 

文献[90-91]面向单个家庭与微网能量管理问

题，构建各类型可调控负荷的能量管理智能体，采

用 MADRL 算法进行策略的协同，以实现家庭或微

网的最优运行目标。MADRL 算法由于采用多个智

能体相对独立的同时相互配合，更适用于配用电系

统运行优化中能量交易、系统调控等多主体参与的

决策场景。文献[92]依据微网中能量管理参与主体

的不同分别设计了不同状态、动作、奖励，采用多

智能体 DQN 算法进行训练，但各智能体不进行信

息共享，在 DTDE 框架下难以避免环境的非静态性

问题。文献[93]同样在 DTDE 框架下采用并行式学

习方法对多智能体进行单独训练，由于各产消者仅

关注自身的用电成本，其柔性负荷/发电的调控易集

中在最低/最高电价时段，进而引发新的负荷/发电

高峰，威胁配电网的安全稳定运行。 

为克服 DTDE 框架弊端，文献[94]采用传统

CTDE 学习框架实现产消者间的分布式交易，通过

在产消者之间进行全面的信息共享，消除了环境的

非静态性，提升了策略的收敛性，但全面的信息共

享难以满足产消者隐私保护的需求；同时，CTDE

框架下需要训练同产消者数量的神经网络，且各网

络需要所有智能体的观测与动作信息作为输入，使

得网络的规模随产消者数量剧增而引发维度灾。文

献[95]采用 CTDE 结构下的多智能体 SAC 算法，分

别构建各微网的连续动作决策智能体与离散动作

决策智能体，实现了微网群分布式有、无功协同调

度。文献[96]则直接将参数共享技术与 CTDE 学习

框架融合，通过训练共享策略神经网络，实现了对

大规模同质温控负荷的有效控制。文献[97]则针对

多产消者参与的社区能量协同优化问题，进一步计

及各产消者可控负荷、储能、电动汽车等多种可控

资源的离散、连续混合调控动作，融合 CTDE 框架

与参数共享机制，采用不同分布分别拟合离散、连

续动作分布提出多智能体优先深度确定性策略梯

度算法 (multi-agent prioritized deep deterministic 

policy gradient，MA-PDDPG)，实现了产消者能量

管理策略的协同优化，并有效促进了本地的光伏消

纳与负荷尖峰抑制，增强了 MADRL 算法在社区能

量管理问题中的适用性。 

4  配用电系统运行优化挑战及展望 

基于上述调研与分析可以得出，可交易能源市

场环境下配用电系统多层多主体复杂优化问题的

研究方向，正由传统解析方法向 DRL 技术发展，

但该技术在电力市场及电力系统运行领域仍处于

起步阶段，仍需要对如下几点关键问题开展深入 

研究： 

1）产消者能量管理方法难以适应复杂异构分

布式资源的安全运行特性。 

产消者的多元异构特性与异构分布式资源运

行特性直接相关，并易受多种因素影响而呈现动态

时变的多重内生不确定性。这些性质一方面增加了

生成泛化性能量管理策略的难度，另一方面增加了

策略违反用户设备安全运行约束的风险，难以保障

其安全性。亟需具有泛化性策略自主学习能力的

DRL 技术予以辅助，实现考虑设备个体安全性的能

量管理策略安全优化。 

2）多主体协同方法难以兼顾产消者异构性、

隐私性、可扩展性及安全性。 

在面对具有高维复杂特性的产消者集群协同

优化运行问题时，现有多智能体强化学习方法存在

为追求可扩展性而将产消者同质化处理的局限，同

时缺乏良好的机制来避免产消者信息共享而导致

的隐私泄露，更未考虑多产消者互动对个体安全约

束的耦合影响。亟需在充分计及产消者复杂异质

性、隐私保护需求之上，设计可扩展的考虑个体安

全性的多主体策略协同优化方法。 

3）配网调度管理方法难以满足市场化交易与

调度运行的高效衔接需求。 

可交易能源机制下，运营商面临多源状态观

测、多元调控手段和全局服务目标的复杂决策特

征，面临着市场主体与系统主体目标不一致的矛盾

冲突。亟需设计相应的运营商-可交易能源市场的互

动优化机制，充分考虑运营商观测及调控手段，提

出市场与系统调和的配网运营商管理方法。 

为解决上述研究难题，本文提出了新一代深度
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强化学习技术在可交易能源市场环境下配用电系

统运行优化问题的研究思路，研究基于分层决策、

自治协同的思想，针对贯穿于可交易能源市场环境

下配用电系统安全运行优化问题中逐层加剧的多

重不确定性、多主体协同需求与策略安全性需求等

实际挑战开展针对性研究。基于深度强化学习策略

生成方法，针对性地结合应对多重不确定性的多源

时空信息感知方法、应对多主体协同需求的信息聚

合与特征提取方法、应对策略安全性需求的策略安

全性评价方法等应对方法与核心技术，将深度强化

学习向多智能体、增强感知、有约束等方向进行改

进，构建市场与系统异质主体策略的安全协同优化

方法，如图 6 所示。所提出的市场环境下配用电系

统中多层多主体安全协同优化方法有助于充分释

放配网海量分布式资源的灵活调节能力，为解决可

交易能源市场中大规模产消者策略的安全协同优

化、市场交易与配用电系统安全运行高效衔接提供

可行的技术实现路径。 

实际挑战 技术延伸

感知

增强

可扩展

性增强

策略应对多重不确定性

异构性、可扩展性、

隐私保护难以兼顾

策略价值与安全性提升

决策方案向泛化性策略转化

多源时空信息感知方法

特征提取与信息聚合方法

策略价值与安全性评价方法

深度强化学习方法

安全性

能提升

 
图 6  深度强化学习技术的延伸方案 

Fig. 6  Envisaged extensions of DRL technologies 

1）个体产消者安全能量管理方法。 

产消者的多元异构特性与异构分布式资源运

行特性直接相关，并易受多种因素影响而呈现动态

时变的多重内生不确定性。这些性质一方面增加了

生成泛化性能量管理策略的难度，另一方面增加了

策略违反用户设备安全运行约束的风险，难以保障

其安全性。亟需具有泛化性策略自主学习能力的安

全深度强化学习技术予以辅助，实现考虑设备个体

安全性的能量管理策略安全优化。 

为解决传统决策模型面对产消者多元异构性

与多重不确定性适用性不足的问题，针对多元异构

产消者能量管理需求，首先需要构建产消者个体能

量管理策略优化框架，将传统应用于无约束问题的

MDP 模型，改进为适用于产消者能量管理场景的

带约束马尔科夫决策过程(constrained MDP，CMDP)

模型，通过额外引入约束评价函数、约束安全阈值

来描述不同类型分布式资源的多种运行约束(储能

系统充放电不可超过其总容量等设备运行特性约

束，温控负荷所影响的室内温度需要处于一定舒适

度范围等静态区间约束，电动汽车出行前电池荷电

状态需要满足用户出行需求等时间耦合约束等)，从

而进一步构建各运行约束在能量管理策略下的安

全评价函数。其次，结合具有多源时序信息感知能

力与高维混合连续动作决策能力的 DRL 智能体策

略网络构建技术，结合泛用性分布式资源运行约束

规则提取技术，构建计及安全约束的产消者个体能

量管理策略优化方法，实现多元异构产消者的自适

应能量管理。 

2）海量产消者交易策略可扩展安全协同方法。 

在面对具有高维复杂特性的产消者集群协同

优化运行问题时，现有多智能体强化学习方法存在

为追求可扩展性而将产消者同质化处理的局限，同

时缺乏良好的机制来避免产消者信息共享而导致

的隐私泄露，更未考虑多产消者互动对个体安全约

束的耦合影响。亟需在充分计及产消者复杂异质

性、隐私保护需求之上，设计可扩展的考虑个体安

全性的多主体策略协同优化方法。 

为应对大规模能量交易市场模型中存在的多

重外生不确定性耦合、用户隐私保护、可扩展性造

成维度灾等挑战，需要基于产消者个体能量管理策

略，实现从单产消者能量管理至产消者集群间的能

量市场交易策略的扩展，产消者集群市场交易策略

协同优化框架，将多智能体的 MG 模型改进为适用

于多产消者能量交易场景的带约束马尔科夫博弈

(constrained MG，CMG)模型。 

针对产消者本地信息共享导致的隐私泄露和

产消者数量增多而导致的共享信息维度暴增的双

重技术挑战，需要研究产消者对其本地隐私信息的

加密技术，共享全局信息的降维技术，以及大规模

智能体策略与价值网络的高效联合训练方法，最终

实现个体产消者隐私保护和集群策略协同可扩展

性的兼顾。最后，需要进一步研究多产消者互动行

为安全规则提取技术，考虑多产消者互动对个体安

全约束的耦合影响，提出相应的多智能体策略安全

性评价方法，构建计及多产消者互动安全的可扩展

性协同优化方法，实现大规模产消者间的能量管理

与交易行为安全协同，促进配网中海量分布式资源

的统筹优化。 



2090 中  国  电  机  工  程  学  报 第 44 卷 

3）可交易能源市场交易-配用电系统运行协同。 

可交易能源机制下，运营商面临多源状态观

测、多元调控手段和全局服务目标的复杂决策特

征，面临着市场主体与系统主体目标不一致的矛盾

冲突。亟需设计相应的运营商-可交易能源市场的互

动优化机制，需要充分考虑运营商观测及调控手

段，构建市场与系统调和的配网运营商管理方法。 

针对市场交易与系统调度协同问题，需充分分

析运营商与产消者集群的互动优化结构，基于

CMDP 模型构建配电系统运营商与可交易能源市场

交互协同优化框架。虽然现有研究对配用电系统中

CMDP 模型的构建应用已有初步研究[98-101]，但主要

关注分布式资源接入场景下配电网电压、无功控制

等问题，尚未能探索海量异构产消者配网市场分布

式交易的复杂场景下的配电系统调控问题。此外，

需要分析可交易能源市场与配电网交织耦合的时空

运行状态变化特性，构建具有时空耦合动态特性感

知与高维混合动作能力的运营商智能体构建技术；

并进一步分析潮流方程等配网安全运行约束，研究

可交易能源市场环境下运营商调控策略的安全性评

价方法，以构建促进市场化交易与配网安全运行高

效衔接的运营商安全管理策略优化方法，实现可交

易能源市场环境下配用电系统的安全管理。 

5  结语 

随着新型电力系统的不断推进，分布式灵活性

资源在配电网的日益富集，可交易能源市场环境下

配用电系统运行管理逐渐体发展为多层多主体高

随机性复杂优化问题，传统的基于解析优化方法难

以满足配用电系统运行管理需求。本文归纳总结了

可交易能源市场环境下配用电系统运行调控中存

在的关键挑战，对传统方法与人工智能方法在市场

环境下配用电系统运行优化领域中的国内外研究

现状进行了全面的综述，重点梳理并探讨了不同类

型深度强化技术特点及其在研究领域内的适用性。

最后，深入探讨了深度强化学习技术应用于市场环

境下配用电系统的发展需求，展望了深度强化学习

技术在实时性、可扩展性、隐私性、安全性方面发

展的发展潜力与趋势。 
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With the increasing proliferation of distributed 

energy resources in the distribution network, how to 

establish an effective market-based trading mechanism 

in the power distribution and consumption system, 

while achieving efficient and coordinated optimization 

of market trading and power system operation has 

attracted unprecedented research interests in China and 

beyond. Under the market environment, the operation 

and management of each layer of the power distribution 

and consumption system (Fig. 1) face multiple 

challenges, including the layer-wise increasing 

uncertainties, the increasing scale and volume of 

market transactions, and lack of efficient coordination 

of market trading and safe operation of the system.  

In order to address these challenges, this paper 

firstly outlines the critical scientific problems associated 

with optimal operation of power distribution and 

consumption systems in a market environment. Second, 

it critically reviews and summarizes existing research 

efforts in this area, employing conventional, 

mathematical-optimization-based solution techniques, 

and subsequently concludes remaining issues that 

deserve further research attention.  

Going further, this paper comprehensively reviews 

relevant deep reinforcement learning techniques and 

outlines their current applications in the examined 

research area, considering the primary characteristics 

pertaining to market trading and dispatch challenges 

associated with distribution and consumption system.  

Finally, this paper details three directions which 

requires further research efforts, and also dives deep in 

revealing how deep reinforcement learning techniques 

can be developed and extended to support relevant 

research activities. 

 
Fig. 1  Optimization of power distribution and consumption system operation in a transactive energy market environment 


